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基于新型混合模型的欠定盲分离方法

陈永强 1, 2 王宏霞 1

摘 要 针对欠定盲分离问题, 提出了一种新的源恢复方法. 在时频域局部区域采用复高斯分布对源信号进行建模, 将语音信

号的稀疏性和局部平稳性结合在一起, 提出了一种新的混合模型来描述观测信号在局部区域的概率分布. 通过该模型, 将每个

时频点的源信号状态的判断问题转换成模型的参数估计和后验概率的计算问题, 最后通过子混合矩阵的逆恢复出源信号. 实

验结果表明, 该方法具有很快的收敛速度, 并且比已有方法具有更好的分离性能.
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A Method for Under-determined Blind Source Separation Based on

New Mixture Model

CHEN Yong-Qiang1, 2 WANG Hong-Xia1

Abstract To solve the problem of under-determined blind source separation, we propose a new source recovery method.

By utilizing the complex valued Gaussian model to characterize the local distribution of source signals in each micro-region

in the time-frequency domain and combining speech signals′ sparsity with their local stability, a new mixture model is

derived to characterize the local distribution of observed signals. We convert the problem of judging the state of each

source signal at each time-frequency point into a problem of model′s parameters estimation and posterior probability

computation. Finally, the source signals are recovered by sub-mixing matrix′s inverse. Experiment results show that the

proposed method converges very fast and has better separation performance compared with the existing methods.
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盲源分离被广泛应用到语音识别、通信、生物

医学信号处理等许多领域. 以往的研究多数针对适
定或过定盲分离[1−2], 要求观测信号数目M 不少于

源信号数目 N , 从而使盲分离的应用受到了限制.
因此, 解决欠定混合 (即M 小于 N) 下的盲分离问
题就成为了盲分离领域的研究热点. 目前, 解决欠
定盲分离的方法有很多, 大多数是利用信号的稀疏
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性. 文献 [3] 提出的退化分离估计技术 (Degenerate
unmixing estimation technique, DUET) 假设源信
号在时频域具有正交性, 以此来分离源信号. 文献
[4] 进一步将 DUET 算法拓展到多个传感器的情况.
以上文献对信号的稀疏性要求很高, 当源信号的稀
疏度不够, 在某些时频点相互重叠时, 就会产生较大
的音乐噪声.
文献 [5] 将信号的稀疏性与指数型分布联系起

来, 在概率统计的框架下估计源信号. 为了获得更
好的分离性能, 文献 [6−11] 相继从概率模型的角
度, 提出了各种盲分离方法. 文献 [6] 提出拉普拉
斯混合模型 (Laplacian mixture model, LMM) 来
估计混合矩阵, 并通过 L1-norm 最小化方法恢复
源信号. 文献 [7−8] 分别采用柯西分布和方向拉普
拉斯混合模型 (Mixtures of directional Laplacian
distributions, MDLD) 获得二元时频掩蔽的最大
后验估计. 文献 [9] 则采用高斯分布来描述源信
号在局部区域的分布, 并同时估计混合矩阵和参
数, 但收敛速度非常慢. 文献 [10−11] 分别采用
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高斯混合模型 (Gaussian mixture model, GMM)
和可伸缩高斯混合模型 (Gaussian scaled mixture
model, GSMM) 描述源信号的分布, 其计算量会随
源信号个数按指数关系急剧增加, 计算负担相当大.
文献 [12] 提出的基于广义高斯分布 (Generalized
Gaussian distribution, GGD) 的盲分离算法, 每次
迭代都需对函数进行优化, 同样存在计算复杂度大
的问题.

相比基于概率模型的方法, 文献 [13−17] 的方
法则具有较小的计算量, 并且允许源信号在时频域
可以有一定的重叠,从而减小音乐噪声. 文献 [13]提
出的子空间投影方法, 在每个时频点的主导源个数
严格小于观测信号个数时, 可以判断该时频点有哪
些源处于激活状态, 以此来恢复源信号. 文献 [14] 则
提出了子空间投影的改进方法, 通过寻找使得观测
矢量到混合矩阵列矢量张成的子空间距离为 0 (或
接近 0) 时, 所需的最少列矢量数目来判断每个时频
点处的实际主导源数. 文献 [15] 进一步将条件放宽,
允许每个时频点上的主导源个数最多可以达到观测

信号的个数. 文献 [16] 则不限制主导源的个数, 只
要源数目和观测信号数目满足 N ≤ 2M − 1 条件,
就可以分离源信号. 但是, 文献 [15−16] 采用的是维
格纳-威利分布方法, 是二次型时频表示, 因此含有
不同源之间的交叉项, 当交叉项无法完全去除或者
交叉项和自项在某些时频点重合时, 会对源信号的
分离性能产生影响. 文献 [17] 则提出一种基于短时
傅立叶变换 (Short time Fourier transform, STFT)
的观测信号协方差矩阵对角化方法, 来判断时频域
上的局部区域有哪些源处于激活状态. 与文献 [15]
一样, 该方法同样允许每个时频点上主导源的个数
最多可以为观测信号个数. 由于 STFT 是线性变换,
不存在交叉项的问题, 因此, 对语音信号有比较好
的分离性能. 但该方法有一个假设前提, 即每个局部
区域内所有时频点上起主导作用的源是完全一样的.
由于语音信号是非平稳的, 当局部区域内不同时频
点上的主导源不一样时, 分离性能会下降. 针对以上
文献在判断时频点主导源时所存在的问题, 本文提
出了一种通过最大后验概率来判断各个时频点源信

号状态的新方法. 本文对信号采用 STFT 变换, 将
时频点上源信号的状态作为隐变量, 利用语音信号
的弱稀疏性和局部平稳性, 构建了一个新的混合模
型来描述局部区域内观测信号的分布; 然后, 通过对
混合模型的参数估计, 用最大后验概率来判断每个
时频点的源信号状态, 并由此恢复出源信号. 与文献
[17] 不同的是, 本文算法可以对每个时频点的源信
号状态进行独立的判断, 并不要求局部区域内各时
频点的主导源必须是完全一样的, 这与文献 [13−14]
类似. 但是, 本文算法允许主导源个数最多可以与观

测信号数目相等, 因此优于文献 [13−14] 的算法. 虽
然文献 [9] 也采用了局部高斯分布, 但是本文提出的
是一种局部区域的混合模型. 本文算法并不将源信
号本身作为隐变量, 而是将源信号的状态作为隐变
量, 并利用了信号的稀疏性. 本文提出的混合模型可
以有效克服 GMM、GSMM[10−11] 和 GGD 模型[12]

计算量过大的问题, 具有很快的收敛速度和更好的
分离性能.

1 问题描述

本文考虑欠定盲分离, 即观测信号的个数M 小

于源信号的个数 N . 对观测信号采用短时傅里叶变
换, 在每个时频点, 瞬时混合模型可写成

x(t, f) = As(t, f) (1)

其中, x(t, f) = [x1(t, f), · · · , xM(t, f)]T 是 M 维

观测数据向量; s(t, f) = [s1(t, f), · · · , sN(t, f)]T 是
N 维源信号数据向量; A 是M ×N 维混合矩阵. 本
文假设 A 行满秩, 且各源信号之间相互独立. 目前,
欠定盲分离混合矩阵的估计方法有很多[18−21], 为了
减小计算量和估计精度, 很多文献在估计混合矩阵
之前, 先检测那些只有一个主导源的时频点或时频
区域 (即单源点或单源区)[12, 14, 18, 21], 然后通过各种
聚类算法估计出混合矩阵的各个列矢量.
与适定 (M = N) 和超定 (M > N) 盲分离不

同, 欠定盲分离即使估计出了混合矩阵, 也无法直接
估计出源信号, 因为欠定盲分离的源估计其实是一
个病态问题. 因此, 欠定盲分离包括混合矩阵估计和
源恢复两个问题, 本文主要讨论源恢复问题, 下面介
绍本文的源恢复方法.

2 观测信号的新型混合模型

2.1 混合模型的导出

先假设在任何时频点处的主导源个数等于观测

信号个数, 根据这一假设, 本文给出一种新的混合模
型来描述观测信号的分布. 为了引出这一混合模型,
先给出 4 个定义:
定义 1. M 个主导源对应 A 的 M 个列矢

量, 这些列矢量按照其在 A 中的原排列次序构成的

M × M 维子矩阵称为主导源的顺序子矩阵, 记为
Bq(q = 1, 2, · · · ,CM

N ).
显然, 一共有 Q = CM

N 个顺序子矩阵, Bq 表示

第 q 个顺序子矩阵.
定义 2. 顺序子矩阵 Bq 的各个列矢量对应主

导源信号, 将这些主导源信号的序号从小到大构成
的集合称为 Bq 的顺序集合, 记为 Cq.
例如, Bq 的各列分别对应源信号 s1、s3、s4,
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那么主导源信号的序号构成的顺序集合 Cq =
{1, 3, 4}.
定义 3. 如果顺序集合 Cq 包含序号 j, 那么将

所有这样的 q 构成一个集合, 这个集合称为 j 的包

含集合, 记为 Zj.
定义 4. 如果在时频点 (t, f), 主导源的顺序

子矩阵为 Bq, 那么则称时频点 (t, f) 所处的状态
γ(t, f) = q.

从全局来看, 语音信号是弱稀疏信号, 其分布属
于超高斯分布, 可以用指数型分布[5] 和柯西分布[7]

等来描述. 同时, 语音信号在局部又具有高斯分布
的特征, 文献 [9] 在局部区域用高斯模型来描述其分
布. 本文采用复高斯概率模型[22] 描述源信号在某个

时频小区域内的分布, 即

P (sj(t, f)) =
1

πσ2
j

exp

(
−|sj(t, f)|2

σ2
j

)
(2)

其中, σ2
j 是该时频区域的方差, 代表 sj 在该区域的

能量强度. 对于不同时频区域, σ2
j 是不同的, 这就是

说语音信号在整个时频域上是非平稳的, 但是具有
局部平稳性.
根据式 (1) 和式 (2) 以及各个源信号之间的相

互独立性, 由概率论相关知识可知, 如果时频点所处
的状态 γ(t, f) = q, 则观测信号在某个小区域内各
个时频点的联合概率密度函数可表示为

P (x(t, f)
∣∣γ(t, f) = q, σ2

j , j ∈ Cq) =

[[Dq]]
∏

j∈Cq

1
πσ2

j

exp


−

∣∣∣〈Dqx(t, f)〉
j
Cq

∣∣∣
2

σ2
j


 (3)

其中, [[·]]表示行列式的绝对值, Dq = B−1
q , 〈·〉jCq

表

示向量的第 j
Cq
个元素, j

Cq
是 j 在集合 Cq 中的次

序, 例如: C3 = {1, 3, 4}, 4 在 C3 中的次序是 3, 因
此 4C3=3.
由于时频点 (t, f) 可能处于 Q 种状态里的任何

一种状态, 那么根据式 (3), 观测信号在某个小区上
的分布可用下式来描述

P (x(t, f) |θ ) =

Q∑
q=1

wq [[Dq]]
∏

j∈Cq

1
πσ2

j

exp


−

∣∣∣〈Dqx(t, f)〉
j
Cq

∣∣∣
2

σ2
j




(4)

其中, θ = {wq, σ
2
j | q = 1, 2, · · · , Q, j = 1, 2, · · · ,

N}; wq 是时频点 (t, f) 的状态为 q 的概率, 且满足∑Q

q=1 wq = 1, 本文将 wq 称为权重因子. 很显然,

这是一个混合概率模型. 与 GMM 和 GSMM 混合
模型[10−11] 不同的是, GMM 和 GSMM 描述源信

号分布, 而本文的混合模型描述观测信号分布, 因
此, 可以避免源信号个数较多所造成的计算瓶颈问
题. LMM 和MDLD 混合模型[6, 8] 虽然描述观测信

号, 但前者只能用于混合矩阵的估计, 后者则是一种
时频掩蔽算法. 而本文的混合模型可以用来恢复源
信号, 因为本文算法可以允许源信号之间有重叠, 所
以具有比时频掩蔽算法更小的音乐噪声.

如果能够估计出式 (4) 中的 wq 和 σ2
j , 就可以

知道每个时频点所处状态的后验概率, 即

P (γ(t, f) = l |x(t, f), θ ) =
P (x(t, f) |γ(t, f)= l, θ )P (γ(t, f)= l |θ )P (θ)

Q∑
q=1

P (x(t, f) |γ(t, f)=q, θ )P (γ(t, f)=q |θ )P (θ)
=

P (x(t, f) |γ(t, f) = l, θ )wl

Q∑
q=1

P (x(t, f) |γ(t, f) = q, θ )wq

(5)

其中, P (θ) 是参数的先验分布, 这里认为先验分布
是均匀分布. 由式 (3), 上式进一步可以写成

P (γ(t, f) = l |x(t, f), θ ) =

[[Dl]]
∏

j∈Cl

1
πσ2

j

exp


−

∣∣∣〈Dlx(t, f)〉j
Cl

∣∣∣
2

σ2
j


wl

Q∑
q=1

[[Dq]]
∏

j∈Cq

1
πσ2

j

exp


−

∣∣∣〈Dqx(t, f)〉
j
Cq

∣∣∣
2

σ2
j


wq

(6)

其中, l = 1, 2, · · · , Q. 当得到各个状态的后验概率
分布, 就可以来判断该时频点所处的状态

γ(t, f) = arg max
l

P (γ(t, f) = l |x(t, f), θ ) (7)

也就是说, 将后验概率最大的状态作为该时频点的
状态. 为了求得每个时频点处的后验概率分布, 必须
要估计出模型参数 θ, 这个问题将在本文第 3 节讨
论.
利用式 (7)判断出每个时频点所处的状态后,就

可以得到每个主导源信号在该时频点的系数, 即

sact(t, f) = Dγ(t,f)x(t, f) (8)

并令非主导源信号在该点的系数为 0.

2.2 混合模型的进一步讨论

在导出式 (4) 所示的混合模型时, 假设主导
源的个数等于观测信号的个数. 实际情况下, 由
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于语音信号的稀疏性, 经常会出现时频点 (t, f)
处的主导源个数小于观测信号个数的情况. 这

时, 时频点 (t, f) 所处的状态将不是唯一的. 例
如, 当有 3 个观测信号和 4 个源信号时, 一共
有 4 种状态. 这 4 种状态对应的顺序集合分
别为 {1, 2, 3}、{1, 2, 4}、{1, 3, 4}、{2, 3, 4}. 如

果在该时频点只有源信号 s1 激活, 那么该时
频点将有 3 种状态, 对应的顺序集合分别是
{1, 2, 3}、{1, 2, 4}、{1, 3, 4}. 只要后验概率最大
的状态是这 3 种状态中的任意一个, 换句话说, 只要
{2, 3, 4}的后验概率不是最大的, 就可以保证能够正
确的恢复出各个源信号, 这一点可以从式 (8) 看出.

3 混合模型参数估计和源信号的恢复

根据最大似然原理, 能够使 P (x |θ ) 最大的 θ

就是模型的参数. 但直接优化 P (x |θ ) 是非常困难
的. 因此, 本文将时频点状态作为隐变量, 并通过期
望最大化 (Expectation maxmization, EM)算法[23]

来估计出每个局部区域的 θ. 为此, 引入辅助函数

H(θ, θ′) =
F∑

f=1

T∑
t=1

Q∑
q=1

{P (γ(t, f) = q |x(t, f), θ′)×

ln [P (x(t, f) |γ(t, f) = q, θ)P (γ(t, f) = q |θ) ]} =
F∑

f=1

T∑
t=1

Q∑
q=1

{P (γ(t, f) = q |x(t, f), θ′ )×

ln


wq [[Dq]]

∏
j∈Cq

1
πσ2

j

exp


−

∣∣∣〈Dqx(t, f)〉
j
Cq

∣∣∣
2

σ2
j







(9)

式中, F、T 分别是小区域内的频率点和时间帧的个

数; θ′ 是上次迭代得到的参数估计, 最大化 P (x |θ )
的问题就转化为最大化辅助函数的问题, 即找到一
个新的 θ, 使得 H(θ, θ′) 最大化.
为了使上式最大化, 可以分别对 σ2

j 和 wq 求导,
并令导数为 0, 即可求得 σ2

j 和 wq. 只考虑式 (9) 中
与 σ2

j 有关的项 Hσ2
j
(θ, θ′), 并简化为

Hσ2
j
(θ, θ′)=

F∑
f=1

T∑
t=1

Q∑
q=1

{P (γ(t, f)=q |x(f, t), θ′ )×

∑
j∈Cq


−

∣∣∣〈Dqx(t, f)〉
j
Cq

∣∣∣
2

σ2
j

− ln(σ2
j )


 (10)

令
∂H(θ, θ′)

∂σ2
j

=
∂Hσ2

j
(θ, θ′)

∂σ2
j

=0, 可以得到

σ2
j =

∑
f,t,q

∣∣∣〈Dqx(t, f)〉
j
Cq

∣∣∣
2

P (γ(t, f)=q |x(t, f), θ′)
∑
f,t,q

P (γ(t, f)=q |x(t, f), θ′)

(11)

其中,

∑
f,t,q

=
F∑

f=1

T∑
t=1

∑
q∈Zj

(12)

只考虑式 (9) 中与 W = {w1, w2, · · · , wQ} 有关的
项 HW (θ, θ′), 可以简化为

HW (θ, θ′) =
F∑

f=1

T∑
t=1

Q∑
q=1

(P (γ(t, f) = q |x(t, f), θ′ ) ln wq) (13)

由于 Q 个权重因子要满足
∑Q

q=1
wq = 1 的约束条

件, 因此, 可以用拉格朗日乘子法来求 wq. 为此, 构
造函数

ψ(w1, w2, · · ·, wQ, λ)=HW (θ, θ′) + λ

(
Q∑

q=1

wq−1

)

(14)

解方程组





∂ψ

∂w1

= 0
...

∂ψ

∂wQ

= 0

∂ψ

∂λ
= 0

, 最后得到

wl =

F∑
f=1

T∑
t=1

P (γ(t, f) = l |x(t, f), θ′ )

F∑
f=1

T∑
t=1

Q∑
q=1

P (γ(t, f) = q |x(t, f), θ′ )
=

1
FT

F∑
f=1

T∑
t=1

P (γ(t, f) = l |x(t, f), θ′ ) (15)

本文提出的算法流程如下:
步骤 1. 首先估计出混合矩阵, 并将整个时频区

划分为若干互不重叠的小区域;
步骤 2. 设置各小区的方差和权重因子初始值

θ(0) =
{

w(0)
q , σ

(0)
j |q = 1, 2, · · · , Q, j = 1, 2, · · · , N

}
,

并令迭代次数 k = 0;
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步骤 3. 通过式 (6) 计算小区中各个时频点的
状态概率 P (γ(t, f) = q

∣∣x(t, f), θ(k) );
步骤 4. 通过式 (11) 和 (14) 分别计算小区的

方差 σ
(k+1)
j 和权重因子 w(k+1)

q , 令 k = k + 1, 并返
回步骤 3, 一直到收敛;
步骤 5. 根据式 (7) 来决定每个时频点所处的

状态, 然后根据式 (8) 分离出各个源信号的系数;
步骤 6. 当所有小区的源信号系数被估计出来

后, 就可以通过傅里叶逆变换恢复出各个源信号的
时域波形.

4 仿真实验

为了评价本文提出的算法性能, 将本文算
法和基于协方差矩阵对角化 (Covariance ma-
trix diagonalization, CMD)[17]、改进的子空间
(Improved subspace, IMSUB)[14]、GGD[12]、L1-
norm[6]、MDLD[8] 的源恢复算法进行比较. 在恢
复源信号前, 先估计混合矩阵, 然后用估计出的混
合矩阵来分离源信号. 除了MDLD 外, 其他算法的
混合矩阵都采用文献 [21] 提出的方法进行估计. 由
于MDLD 在估计混合矩阵列矢量的同时, 获得时频
掩蔽的最大后验估计, 然后恢复源信号, 所以仿真时
完全按文献 [8] 中的算法进行. 本文的源信号取
自 http://www.speech.cs.cmu.edu/cmu arctic/下
载的 20 段语音信号 (男声 10 段, 女声 10 段, 采
样率为 16 kHz), 这里将每一段截取为 2 s 作为源
信号. MDLD 采用改进的离散余弦变换其他算法
均采用短时傅立叶变换, 窗长都取为 1 024 点的汉
宁窗, 重叠率为 50%. 这里采用信干比 (Signal to
interference ratio, SIR) 来衡量源信号的分离效果,
即

SIR (dB) =
1
N

N∑
i=1

10 lg





P∑
t=1

si(t)
2

P∑
t=1

[(si(t)− ŝi(t)]
2




(16)

其中, si(t) 和 ŝi(t) 分别为时域中的源信号和估计信
号, P 为采样个数. 实验中, 随机产生 20 次混合矩
阵, 每次随机从 20 段语音中选取不同的源信号进行
混合, 并保证男声和女声数量尽量相等; 然后, 计算
20 次 SIR 的平均值, 来比较各算法的性能. 以下仿
真实验中的 SIR 都是指平均值.

4.1 局部区域的选择和算法性能分析

由于语音信号在整个时频域是非平稳的, 因此
在时频域各处的方差是不一样的. 因此, 本文算法将
时频平面划分为若干个小的局部区域, 这样方差就

能够体现语音信号在局部区域的能量强度. CMD 算
法的前提条件是各时频点的主导源完全一样, 因此,
也需要将局部区域取得较小.
为了有较小的计算开销, 同时也为了时频区的

划分方便, 本文将小区域选择为互不重叠的矩形区
域, 这和文献 [17] 是类似的. 以 2 个观测信号和 4
个源为例, 顺序集合有 6 个, 分别为 C1 = {1, 2},
C2 = {1, 3}, C3 = {1, 4}, C4 = {2, 3}, C5 =
{2, 4}, C6 = {3, 4}, Cq 的下标 q 就是某时频点的

状态, 即哪些源起主导作用. 在一个 1 × 4 (即包含
1 个频率点和 4 个时间帧) 的小区里, 各语音源信号
在各个时频点的幅度 |sj(t, f)| 如图 1 (a) 所示. 可
以看到, 在整个小区域内, 起主导作用的 2 个源始终
是一样的, 也就意味着这 2 个源的方差较大. 通过实
验, 我们发现存在着很多这样的小区域. 对于这样的
小区域, 无论 CMD 算法还是本文算法, 对主导源的
判断正确率都比较高. 但是, 还是有一些区域, 不满
足这个条件, 如图 1 (b) 所示. 可以看到, 各时频点
上的主导源是不完全一样的. 在第 1 个和第 3 个时
频点, 4 个源的能量都比较小, 因此这 2 点的状态判
断是无关紧要的; 在第 2 个时频点, 起主导作用的是
s3, 其对应 3 种状态 “2”、“4”、“6”, 也就是说, 将其
判断为这 3 种状态中的任何一种都是对的; 而在第
4 个时频点, 起主导作用的则变成了 s2 和 s4, 其对
应的状态为 “5”. 因此, 从理论上讲, CMD 无法正
确判断每个时频点的状态. 而本文算法与 CMD 算
法不同的是, 本文算法并没有假设小区内各个时频
点的状态必须是一样的, 本文算法可以根据观测信
号对每个时频点的主导源进行 “动态” 判断, 而不是
完全取决于这个小区的信号方差, 这一点可从式 (7)
看到. 如图 1 (c) 所示, 由于小区内各时频点的主导
源不是完全一样的, CMD 算法出现了错误判断, 将
整个小区各个时频点的状态都误判为 “1”, 即 s1 和

s2 是主导源; 而本文算法在 2 个能量较大的时频点
处, 都判断正确, 即第 2 个时频点的状态为 “2”; 第
4 个时频点的状态为 “5”. 虽然对于图 1 (b) 这样的
小区, 本文算法有时也会出现错误判断, 但仍可以在
一定程度上提高主导源判断的准确率.
我们还可以做这样一个实验, 不用式 (7) 来判

断各时频点的状态, 而仅用方差来判断, 即将本文算
法收敛后的方差从大到小排序, 将前M (M 为观测

信号数目) 个源信号作为主导源, 然后通过式 (8) 得
到源的估计. 通过 20 次实验, 可以发现 SIR 比原算
法下降了 2.1 dB. 这也反映了本文算法对各个时频
点的状态进行独立判断所具有的优点.
图 2 给出了不同尺寸的小区域对于本文算法和

CMD 算法的性能影响. 图中的小区尺寸用 F × T

表示, F 为频率点个数, T 为时间帧个数. 从图 2 可
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以看出, 当局部区域较小时, 算法性能更好. 我们发
现, F < T 的小区要好于 F > T 的小区, 同时, 选
择 1× T 这样的小区是比较理想的. 在所有小区中,
1× 3 和 1× 4 的小区对于 2 种算法来说, 都是最好
的. 另外, 对于不同的小区, 本文算法都优于 CMD
算法. 以下仿真实验中, 小区都选为 1× 4 的小区.

图 1 本文算法和 CMD 算法比较

Fig. 1 Comparison between the proposed algorithm and

CMD

图 2 小区尺寸对算法性能的影响

Fig. 2 Size effect on the performance of the proposed

algorithm and CMD

4.2 本文算法的收敛特性

图 3 是 3 个观测信号和 5 个源信号时, 本文算
法模型参数的收敛曲线. 由于本文提出的算法在各
个时频小区域中独立进行, 每个小区域里都要进行
EM 算法迭代. 为了看得清楚, 这里只画出了频率在

1.2 kHz∼ 1.7 kHz 之间所有小区的方差 σ2
1 和权重

因子 w1 与迭代次数的关系曲线, 其他参数收敛情况
是类似的. 方差的初始值都取为 104, 权重因子的初
始值都取为 1/CM

N . 仿真中发现, 方差初始值要取得
很大, 这样可以非常有效地避免本文算法收敛到局
部极值点. 从图 3 可以看出, 绝大多数区域的参数都
在 10 步以内就收敛了, 表明本文算法具有很快的收
敛速度. 有些小区的参数虽然在 10 步内还没有完全
收敛, 但是对分离精度已经没有太大的影响了.

图 3 参数收敛曲线

Fig. 3 Convergence curves of parameters

图 4 是本文算法的迭代次数和 SIR 之间的关系
曲线. 可以看出, 迭代次数比较少时, SIR 比较低, 这
是因为算法尚未完全收敛. 不论是 4 个源还是 5 个
源, 随着迭代过程的进行, 算法都迅速收敛, 到了第
7∼ 8 步以后, 算法都趋于收敛.

4.3 各算法性能比较

图 5是各算法的 SIR和信噪比 (Signal to noise
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ratio, SNR) 之间的关系曲线图. 这里考虑了噪
声对各算法性能的影响. 本文算法的迭代次数在
4 个源时取为 8 步, 在 5 个源时取为 10 步. GGD
大多数情况下在 4 步内收敛, GGD 的仿真程序
由 http://mmp.kaist.ac.kr/xe/?mid=software 提
供, 网站上提供了 GGD 在 3 个观测信号和 4 个
源信号时的源程序. 从图 5 可以看出, 随着信噪比的
降低, 所有算法的分离性能都会变差. 这里有两个
原因: 1) 信噪比降低, 混合矩阵的估计精度会下降;
2) 源恢复算法的性能也会受信噪比的影响. 当 SNR
较高时, 各算法中MDLD 的 SIR 是最低的, 这是因
为MDLD 是一种时频掩蔽的方法, 只要在某个时频
点的源信号相互重叠, MDLD 就无法分离源信号;
IMSUB 比本文算法和 CMD 算法的分离效果差的
原因, 是因为 IMSUB 要求主导源信号个数严格小
于观测信号个数, 而本文算法和 CMD 算法可以在
主导源信号个数等于观测信号个数的情况下分离源

信号. 本文算法比 CMD 算法更具优势, 其原因在第
4.1 节已做了说明. 不过在各算法中, MDLD 的 SIR
随噪声增大而下降得最慢, 说明抗噪声能力是各算
法中最好的, 这与MDLD 算法是一种时频掩蔽方法
有关.

图 4 SIR 和迭代次数之间的关系曲线

Fig. 4 Relationship between the number of iterations and

SIR

图 6 给出了 SNR= 35 dB, 观测信号数目为 2
时, 各算法的 SIR与源数之间的关系曲线.在这种情
况下, 只要有 2 个及以上的源在某个时频点上重叠,
IMSUB 就无法将其分离, 此时, 算法退化为二元时
频掩蔽算法. 从图 6 可以看出, 当源数增加时, 各算
法性能下降, 但本文算法仍然是优于其他算法的.

4.4 算法计算复杂度比较

本文算法每次迭代要对式 (6)、式 (11) 和式
(14) 进行计算, 当观测信号和源信号的个数分别为
M 和 N 时, 这 3 个式子的计算量都与 CM

N 成正

比. 因此, 本文的计算复杂度为 O(CM
N ), 这显然比

GMM和GSMM的计算复杂度小很多. 如果GMM
和GSMM有L种状态,其计算复杂度为O(LN). 这
显然是个指数关系. 而且 L 不能取的太小, 通常要
在 8 以上. 即使只有 4 个源信号, 其计算量也是非
常大的. 事实上, 本文算法比 GGD 算法也要简单得
多. 虽然 GGD 迭代次数比本文算法迭代次数要少
一些, 但是每一步都需要很大的计算量. 因为, GGD
每一次迭代都要进行一次随机抽样, 而且每一步要
对函数进行优化.

图 5 不同 SNR 时的各算法性能比较

Fig. 5 Comparison of performance according to SNR

当观测信号个数为 3,源个数为 4时,对 2 s语音
信号 (32 000 个采样点) 进行处理时, 各算法运行一
次所需的时间如表 1 所示. 所有算法都是在处理器
为 Pentium (R) Dual-core T4500, 主频为 2.3GHz,
内存为 2G, 操作系统为Windows XP 的平台下运
行的, Matlab 的版本为 R2012a. 除MDLD 外, 这
里的运行时间不包括估计混合矩阵的时间. 本文算
法和 GGD 算法的运行时间分别是迭代 8 步和 4 步
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时所需的时间. 从表中可以看出, 本文算法在具有最
好分离性能的同时, 仍然具有比较小的计算量.

图 6 各算法的 SIR 与源数之间的关系曲线图

Fig. 6 Performance comparison according to the number

of sources

表 1 各算法运行时间比较

Table 1 Running time comparison

算法 运行时间 (s)

IMSUB 7.3

CMD 2.36

GGD 343.24

MDLD 11.15

L1-norm 42.77

本文算法 15.73

5 结论

对于语音等弱稀疏信号, 每个时频点主导源的
个数一般不会超过观测信号的个数, 而且这类信号
虽然是非平稳信号, 却具有局部平稳特性, 在局部
区域服从复高斯分布. 本文将信号的稀疏性和源信
号的局部复高斯分布结合起来, 建立了一种新的混
合模型来描述观测信号在局部区域的分布, 提出了
一种新的欠定盲分离方法. 通过 EM 算法估计出混
合模型的参数, 并根据每个时频点所处状态的后验
分布估计出每个时频点的状态, 并以此来获得源信
号的估计. 本文方法并不假定局部区域内所有时频
点所处状态是完全相同的, 与实际情况更加相符, 因
此, 可以更好地恢复源信号.
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